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Алгоритмы автоматической обработки сейсмических записей постоянно совершенствуются, задачи
анализа данных усложняются. Большинство алгоритмов требуют предварительной подготовки дан-
ных. Эта обработка является либо очень простой, такой как частотная фильтрация, либо высоко-
специализированной, выделяющей специфические особенности сигнала. Удачная предобработка
может на порядки повысить эффективность дальнейшего анализа. Однако специфическая предоб-
работка не может использоваться для решения иных задач или с другими алгоритмами постобработ-
ки. Мы рассматриваем решения, которые не приводят к значительным потерям информации, такие
варианты предобработки, которые можно использовать при решении любых задач. Основными це-
лями предварительной обработки являются снижение уровня шума, устранение помех антропоген-
ного происхождения и уменьшение размерности данных, то есть устранение их избыточности. Мы
предполагаем, что для последующей обработки данных используются глубокие нейронные сети той
или иной архитектуры, но это не исключает возможности применения других алгоритмов. В данной
работе в качестве предварительной обработки сейсмических данных мы рассматриваем вейвлет-
преобразование, автоэнкодер и некоторые другие алгоритмы.
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ВВЕДЕНИЕ

Объем сейсмических данных увеличивается
экспоненциально, создавая потребность в эф-
фективных алгоритмах автоматической обработ-
ки. Под обработкой понимается детектирование
сигналов землетрясений, идентификация их ос-
новных фаз с определением их времен вступле-
ния, амплитуд и частотного состава, направления
прихода волны. Далее оцениваются эпицентраль-
ное расстояние, магнитуда, глубина очага и т.д. В
зависимости от целей анализа интерес могут
представлять те или иные параметры сейсмиче-
ского сигнала или шума. В воздухе витает идея со-
здания универсального инструмента анализа сей-
смических данных. Мы имеем в виду многозадач-
ную глубокую нейронную сеть (ГНС) [Kislov,
Gravirov, 2018; Ross et al., 2018; Yuan et al., 2018;
Meyer et al., 2019]. Ее возможно легко настроить
на решение любой задачи. Современные архитек-
туры сетей включают ячейки долговременной па-
мяти (LSTM), что снимает ограничения на длину
сигнала. Однако, в связи со спецификой сейсмиче-
ских данных и из-за неопределимого заранее круга

задач, потребуется очень глубокая сеть. Кроме того,
для первоначального обучения сети мало исполь-
зовать какой-либо прототип. Надо обучать сеть
именно на сейсмических данных, на больших
данных, в идеале, на всех доступных данных! Сей-
смические данные значительно отличаются от
других временных рядов. Временные окна, кото-
рые обычно используются для анализа, часто со-
держат много шума, имеют высокую размер-
ность, данные избыточны, в любом месте окна
могут быть расположены импульсные сигналы.
Данные могут быть представлены как одним, так
и несколькими каналами. Помимо параметров
источника сигнала и среды распространения на
вид полезного сигнала влияют характеристики
сейсмических приборов и средств регистрации.
Кроме того, записи сейсмических явлений часто
занимают значительный временной интервал, и
на записи одновременно могут присутствовать
сигналы из разных источников.

Чтобы упростить архитектуру сети и облегчить
обучение, естественно проводить предподготовку
данных. Обычно она проходит в два этапа. Пер-
вый – станционное детектирование сигнала,
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фильтрация шума и исключение случайных вы-
бросов. Для детектирования успешно применяют
метод STA/LTA [Allen, 1982]. Известны также дру-
гие технологии [Madureira, Ruano, 2009; Кислов,
Гравиров, 2010; Sheng et al., 2015; Yoon et al., 2015],
в том числе нейросетевые [Wang, Teng, 1995; Dai,
MacBeth, 1997; Zhao, Takano, 1999; Gentili, Miche-
lini, 2006; Kislov, Gravirov, 2010; Гравиров и др.,
2012]. Второй этап зависит от целей анализа. Вы-
числяется спектрограмма или скалограмма, оги-
бающая сигнала, поляризационная трасса и т.д.
[Kislov, Gravirov, 2017; Ганнибал, 2018]. Каждый
раз заново разрабатывается новый метод предва-
рительной обработки данных. Удачная предобра-
ботка может на порядки повысить эффектив-
ность дальнейшего анализа.

ГНС обладает замечательным свойством мно-
гозадачности, т.е. обученная сеть может быть лег-
ко перестроена на решение другой задачи. Если
предполагается возможность адаптации модели к
нескольким задачам (multi-task learning) и реше-
ние других, пока не определенных задач, следует
посмотреть на подготовку данных с другой сторо-
ны. Предобработка данных чаще всего препят-
ствует возможности использовать многозадач-
ность ГНС. В результате предобработки может
быть потеряна потенциально полезная информа-
ция, необходимая для решения других задач, в
том числе еще не сформулированных. Необходи-
мо учитывать, что потенциально полезная ин-
формация не должна быть потеряна. Естествен-
ный вывод, что самой надежной предобработкой
является ее отсутствие. Нужно лишь масштаби-
ровать амплитуду сигнала в приемлемый для ГНС
диапазон, а все проблемы переложить на нейрон-
ную сеть. Например, в работе [Perol et al., 2018] на
вход сверточной сети подается окно трехкомпо-
нентных данных в виде изображения 1000 × 3
(1000 отсчетов на три компоненты) без всякой
предобработки этих данных. Однако таким мето-
дом можно решить лишь ограниченный круг за-
дач. Предварительная обработка данных обяза-
тельна для достижения лучшей производительно-
сти ГНС [Zheng et al., 2018; Zhang et al., 2016].

Чтобы охарактеризовать десятисекундную
сейсмическую запись, вполне достаточно тридцати
числовых параметров. Если бы мы могли кор-
ректно их измерить, мы бы действительно далее
изучали тайны Земли, а не тайны сигналов. Пока
это не представляется возможным. Если предоб-
работка выделит особенности сигнала, устранит
его избыточность и позволит рассматривать в
меньшем пространстве – это, несомненно, упро-
стит алгоритмы последующей обработки и облег-
чит их обучение [Gravirov, Kislov, 2014]. Предоб-
работка должна снижать аппаратурные шумы,
импульсные сигналы, ассоциирующиеся с антро-
погенным воздействием и давать заключение о
пригодности сигнала для дальнейшего анализа.

Современные алгоритмы детектирования ра-
ботают вполне надежно и могут за счет ложных
срабатываний быть подстроены на 100-процент-
ный захват цели. Будем считать, что большинство
поступивших в предобработку окон временных
рядов содержат полезный сейсмический сигнал.
Этим мы устраним проблему дисбаланса данных
при обучении нейронных сетей. Дисбаланс есть
результат того, что один класс (например, земле-
трясения, предположим, что они образуют один
класс) представлен в данных обучения редко по
сравнению с другим классом (шумом). Алгоритм
обучения нейронной сети создаст гипотезу, соот-
ветствующую небольшому количеству примеров,
но слишком конкретно (т.е. произойдет переобу-
чение для конкретной задачи или класса).

Надо создать алгоритм предобработки, при ко-
тором не будут потеряны информативные осо-
бенности сигнала. Его можно будет использовать
при любом последующем анализе, хотя в первую
очередь имеется в виду многозадачное примене-
ние ГНС. Наметим ряд методик, которые, как мы
надеемся, будут представлять практический ин-
терес. Подходы, обсуждаемые в этой статье, не
предназначены для простого сжатия данных с це-
лью хранения или передачи. Предподготовка
должна облегчить дальнейший анализ, упростить
архитектуру нейронной сети и ее обучение.

МЕТОДЫ ПРЕДОБРАБОТКИ ДАННЫХ

Предподготовка данных включает [Kong et al.,
2018; Kotsiantis et al., 2006] форматирование дан-
ных, удаление и/или восстановление данных, из-
влечение информативных характеристик, мас-
штабирование полученного вектора признаков.

При форматировании сигнал надо привести к
единой частоте дискретизации и разрезать поток
данных на окна определенной длины (например,
по 1000 отсчетов). Возможно и другое формати-
рование данных. Вектор данных можно, напри-
мер, формировать из амплитуд сигнала, соответ-
ствующих одному моменту времени, полученных
по разным каналам регистрации и/или с разных
компонент. Вместо амплитуд могут быть исполь-
зованы отнесенные к одному моменту времени
какие-либо представления сигнала. Такой вари-
ант не очень удобен. Сейсмическое событие мо-
жет занимать очень длинный участок временного
ряда данных. Выявление его особенностей потре-
бует особо сложной рекуррентной цепочки. Та-
кое представление данных не приведет к упроще-
нию ГНС, и мы ее рассматривать не будем.

Под удалением понимается исключение явно
негодных данных, например, из-за превышения
сигналом его динамического диапазона (clip).
Можно попытаться восстановить или заменить
поврежденные данные по тому или иному алго-
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ритму. Возможен и несколько другой подход. Ес-
ли применять ГНС с несколькими входами, каж-
дый из которых обрабатывает свой канал или
компоненту, можно при работе не только игно-
рировать один из входов, но и, используя ГНС в
качестве генеративной модели, восстановить
данные пропущенного входа с помощью прохода
“сверху вниз”.

Извлечение характеристик – это процесс уда-
ления как можно большего количества нереле-
вантной и избыточной информации. Наш подход
использует шаблоны в самом наборе данных. Мы
стараемся выделить отличия одной сейсмограм-
мы от другой, а не отличия сейсмограмм от других
наборов данных. Эти отличия затем будут пред-
метом дальнейших вычислений или анализа
[Guyon, Elisseeff, 2003]. В качестве метода извле-
чения характеристик может быть использовано
преобразование сигнала или фильтрация шума
без снижения размерности [Gravirov et al., 2013].
Способ извлечения характеристик может иметь
физическую интерпретацию. Этим повышается
наглядность метода, улучшается возможность
контроля. С другой стороны, признаки, не имею-
щие четкого физического значения, могут обес-
печить лучшую способность распознавания.

Масштабирование – перевод тем или иным
способом амплитуд в приемлемый для ГНС диа-
пазон. При этом и абсолютное значение, и соот-
ношения этих величин в разных окнах могут
иметь значение, т.е. данные масштабирования
тоже должны поступать в сеть.

Для корректной работы ГНС необходимы све-
дения о частотных характеристиках сейсмостан-
ций, представленные, например, нолями и полю-
сами, а также географические координаты сей-
смических датчиков и привязка регистрируемых
сейсмограмм к точному времени. Эти метадан-
ные данные подаются уже на один из последних
слоев сети.

ПРИНЦИПЫ ИЗВЛЕЧЕНИЯ 
ИНФОРМАТИВНЫХ 

ХАРАКТЕРИСТИК ДАННЫХ
Пусть сигнал – это окно сейсмической записи

длиной N отсчетов. Каждое окно wi принадлежит
множеству W*N, в котором представлены только
записи сейсмометров (для обозначения размер-
ности используем надстрочные символы). Вре-
менные ряды, не имеющие сейсмического проис-
хождения, не представлены в этом пространстве.
В результате некоторого преобразования vi = f(wi)
мы превращаем wi в другое представление vi дли-
ной M отсчетов, в котором видны особенности
сейсмического сигнала. А все множество возмож-
ных окон W*N отображается на множество пред-
ставлений VM.

(1)

При этом существует и обратное преобразование
 = g(vi); W*N = G(VM).
Ошибки преобразований приводят к тому, что

 несколько отличаются от wi. Это отличие не
должно превышать некоторого значения Е. Глав-
ное, чтобы при допустимой ошибке Е восстанов-
ленный сигнал отображал то же самое сейсмиче-
ское событие, со значениями параметров в соот-
ветствующем допуске. Здесь плохо подходит
формальная процедура определения ошибки E,
например, применение метода наименьших квад-
ратов.

Напомним, что в исходном сигнале содержит-
ся шум. Таким образом, реальное множество WN

значительно превосходит идеальное W*. Плюс к
этому, в погоне за компактностью представления
vi мы соглашаемся с некоторой потерей информа-
ции при прямом преобразовании. Таким обра-
зом, близкие входные сигналы будут иметь одно и
то же компактное представление. Различие вход-
ных сигналов также не должно превышать Е. Это
приводит к дополнительному сужению VM. Пря-
мое и обратное преобразования должны быть ста-
бильны относительно небольших возмущений на
входах. “Эквидистантные” во временной области
сейсмограммы должны быть “близки” после пре-
образования. Тогда анализ, проводимый во вре-
менной области, может быть в равной степени
возможен в области преобразования. Если же
вместо сейсмического сигнала wi на вход преоб-
разования f(wi) попадет сигнал, не принадлежа-
щий WN, он тоже отразится в VM, но при обратном
преобразовании восстановленный сигнал будет
отличаться от входного с большой ошибкой. Если
преобразование сигнала реализуется с помощью
машинного обучения, есть смысл вносить в обу-
чающую выборку шум.

Обычно данные искусственно зашумляются
гауссовским шумом. Мы считаем этот подход по-
рочным, хотя и наиболее простым. Гауссовский
шум довольно легко поддается снижению, так как
не является редким сигналом. Трудности возни-
кают с нестационарными колеблющимися, пре-
рывистыми и импульсными шумами. При этом
техногенные шумы, которые чаще всего приводят
к ошибкам в анализе сигналов, обычно нестацио-
нарны и далеки от распределения Гаусса. Искус-
ственное зашумление правильнее производить
смешением полезного сигнала с реальными шу-
мовыми трассами [Гравиров, Кислов, 2015], хотя
это требует большой дополнительной работы с
обучающими данными. Заметим, что при искус-
ственном зашумлении обучающих примеров (и
их последующим масштабировании), надо ори-
ентироваться на уровень сигнала. В противном

V W .( )*M NF=

i'w

i'w
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случае, при его низком уровне мы будем обучать
алгоритм на чистом шуме.

Мы не пользуемся понятием “отношение сиг-
нал/шум” (signal to noise ratio – SNR). В работе
[Кислов, Гравиров, 2013] обоснована неодно-
значность этой характеристики и предложен аль-
тернативный подход к оценке шума. Мы будем
просто говорить о том, какой вид помех мы имеем
в виду.

Методы и способы решения поставленной за-
дачи могут существенно различаться. Определим,
что мы хотим от предварительной подготовки
данных:

− выделение информативных особенностей
сейсмического сигнала,

− подавление помех разнообразной природы,
− сжатие данных,
− возможность восстановления очищенного

от шума сигнала,
− возможность работы алгоритма в реальном

времени.
Главной, конечно, является первая процедура.

Заметим, что указанные процедуры взаимосвяза-
ны, и, выполнение одних часто приводит, хотя бы
частично, к выполнению других. Восстановление
сигнала не является обязательным, однако его
возможность очень полезна для контроля преоб-
разования данных и может быть необходима при
использовании в качестве последующей обработ-
ки методов, отличных от нейросетевых.

CS-МЕТОД
Широко известно следствие теоремы В.А. Ко-

тельникова (которую теперь почему-то называют
теоремой Найквиста–Шеннона) о том, что если
максимальная частота в сигнале равна или пре-
вышает половину частоты дискретизации, то спо-
соба восстановить сигнал из дискретного в анало-
говый без искажений не существует. Но наша
цель сжать не сигнал, а информацию, которую он
содержит [Candes et al., 2006; Donoho, 2006]. И в
этом отношении теорема Котельникова не накла-
дывает никаких ограничений.

Предположим, что сжатие сигнала подразумева-
ет выделение, а не запутывание его информативных
особенностей (что в общем случае неверно). Все ме-
тоды сжатия данных разными способами стараются
прийти к одному результату – найти такое F-преоб-
разование (1), чтобы M  N. Тогда для нашего
случая (см. ВВЕДЕНИЕ) идеальным вариантом
было бы снижение размерности входного вектора
с 1000 до 30.

Рассмотрим метод, который в русскоязычной
литературе именуется опознанием, а в англий-
ской Compressed Sensing, Sparse Sampling или
Compressive Sampling и традиционно обозначает-

!

ся буквами CS. В геофизике этот метод применя-
ется уже около 40 лет [Taylor et al., 1979; Oldenburg
et al., 1983; Santosa, Symes, 1986, Vera Rodriguez
et al., 2012; Gan et al., 2016].

Пусть wN – сигнал (исходные данные высокой
размерности), который мы хотим проецировать в
пространство более низкой размерности. Линей-
ные отображения определяются матрицами ФM × N,
которые действуют как кодер:

(2)
Представим сигнал через некоторый базис w =
= Ψx, где столбцы матрицы ΨN × N являются коор-
динатами базиса Ψ, а вектор-столбец xN содержит
коэффициенты, которые представляют сигнал wN

в базисе Ψ. Это эквивалентные представления од-
ного и того же сигнала, w во временной области, а
x в Ψ-области. Представление xN будет называться
s-разреженным, если x является линейной ком-
бинацией только s базисных векторов, т.е. выпол-
няется условие  ( 0-норма определяется
как количество ненулевых элементов вектора).
Это означает, что все компоненты этого вектора
равны нулю кроме s штук. Вектор x называется
сжимаемым, если s компонент вектора достаточ-
но велики, а остальные (большинство) малы. На
самом деле, CS использует правило, что все есте-
ственные сигналы редки, когда они выражены
надлежащим образом Ψ [Candès, Wakin, 2008].
После преобразования целевой сигнал должен
хорошо аппроксимироваться разреженным век-
тором [Foucart, Rauhut, 2013]. Можно точно вос-
становить любой w, если M ≥ N и матрица Ф имеет
полный ранг. Напротив, при M < N, уравнение
y – Φz = 0 имеет бесконечное число решений 
что делает невозможным однозначное восстановле-
ние wN по yM, если они связаны соотношением (2).
Для восстановления исходного сигнала CS исполь-
зует информацию о том, что x – сжимаемый.

В соответствии с теорией CS, кодирование
данного сигнала представляет собой простую ли-
нейную процедуру y = Ax, где матрица A = ΦΨ ча-
сто называется матрицей измерений, сенсорной
или чувствительной матрицей.

Матрица измерений должна удовлетворять
RIP-условию (Restricted Isometry Property). Его
выполнение с высокой вероятностью может быть
достигнуто просто за счет выбора матрицы A со
случайными элементами, распределенными, на-
пример, по нормальному закону или закону Бер-
нулли (рандомизация процесса). Случайные мат-
рицы в значительной степени некогерентны с лю-
бым фиксированным базисом Ψ [Bourgain et al.,
2011]. Чем меньше когерентность, тем меньше
может быть M. Случайные матрицы не бывают
оптимальными или стабильными и зачастую при-
меняются другие варианты [Ji et al., 2008; Gurbuz
et al., 2009; Robucci et al., 2010].

,i iy w= Φ

0x s≤
�

�

,z
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Сжатие в некоторой степени снижает шум, ко-
торый в большинстве случаев не имеет разрежен-
ного представления. Под шумом понимается то,
что соответствует обнуляемым компонентам век-
тора. Процедура CS весьма эффективна при не-
большом уровне шума [Ben-Haim et al., 2010;
Haupt, Nowak, 2006]. Такое шумоподавление зи-
ждется на гипотезе о сигнале малой размерности и
большой амплитуды и о шуме большой размерно-
сти и маленькой амплитуды. CS может понизить
не только гауссовский шум, но и любой симмет-
рично распределенный шум с нулевым средним,
не зависящий от элементов вектора проекции.

Следующий этап – выбор алгоритма восста-
новления. Можно ли корректно восстановить
сигнал из сжатого вектора y, зависит от матрицы
измерений, самого сжатого вектора y и алгорит-
ма, используемого для восстановления. В CS вос-
становление сигнала возможно только с помощью
нелинейных алгоритмов. В терминах линейной ал-
гебры при M < N имеются меньше уравнений, чем
неизвестных, что делает решение в целом некор-
ректным. Обычно в качестве меры соответствия
восстановленного сигнала исходному или размера
ошибки используется 1-оптимизация. Восстанов-
ленный сжимаемый сигнал  будет с
высокой вероятностью соответствовать исходно-
му при M ≥ С1s log(N/s), где C1 – постоянная, зави-
сящая от способа создания матрицы измерений.
Это задача выпуклой оптимизации, которую
можно свести к задаче линейного программиро-
вания, известной как выбор базиса (basis pursuit)
[Foucart, Rauhut, 2013]. Для восстановления при-
меняют и другие алгоритмы [Blumensath, Davies,
2009].

Чтобы учесть шум преобразований и шум, из-
начально присутствующий в данных используют

1-оптимизацию с ослабленными ограничения-
ми:  :  где ε характеризует
шум. Это выпуклая задача (конусная программа
второго порядка), и она может быть эффективно
решена.

Ошибка восстановления состоит из двух слагае-
мых: первое пропорционально величине сейсмиче-
ского шума и шума регистрации, а второе - ошибка
аппроксимации, которую можно получить в бес-
шумном случае. Таким образом, качество рекон-
струкции изрядно ухудшается с увеличением шу-
ма в данных. Ни один метод восстановления не
может быть принципиально лучше при произ-
вольных возмущениях ε.

Мы уже отмечали трудности определения “ве-
личины ошибки” E для извлеченных из сейсми-
ческих данных характеристик, тем более, не зная
заранее, какие характеристики могут понадо-
биться. Среди них можно упомянуть времена
вступлений отдельных фаз землетрясения, на-

�

1
ˆ arg min 'x x=

�

�

1
ˆmin x

� 2
ˆ ,Ax y− ≤ ε

�

правления прихода волн этих фаз на сейсмиче-
ские датчики, частотные полосы фаз, их амплиту-
ды и величины затуханий в среде. Оценить ошибку
по этим параметрам возможно лишь, сравнив ис-
ходную и восстановленную сейсмограммы (рис. 1).

Очевидно, что сжатые данные имеют мень-
шую “приведенную погрешность”, чем восстанов-
ленные. При этом многие виды анализа возможны
без восстановления сигнала [Davenport et al., 2010],
например, если CS-процедура встроена непосред-
ственно в ГНС [Li et al., 2018]. Поскольку CS – это
матричные вычисления, алгоритм может быть
легко встроен в нейронную сеть как дополнитель-
ный слой. Параметры этого слоя фиксированы и не
обновляются во время обучения [Shen et al., 2018].

CS все чаще применяется в сейсморазведке и
обработке данных сейсмических сетей, где ис-
пользование многих датчиков и сжатие их данных
практически не ухудшает картину анализа [Yao et al.,
2011]. Про сейсморазведку см. также [Herrmann,
2019].

Наибольшими препятствиями применения CS
как средства предподготовки данных для даль-
нейшего анализа, являются требование малости
шума и необходимость высокой разреженности.
Когда измерения искажаются случайным шумом,
каждое уменьшение числа отсчетов m в два раза так-
же снижает качество цифрового восстановления в
два раза [Davenport et al., 2012]. Уровень s-разрежен-
ности сейсмических сигналов может быть недо-
статочен для существенного сжатия. При этом
алгоритмы CS с восстановлением требует боль-
ших вычислительных затрат и их применение за-
труднительно в системах реального времени.

СЖИМАЮЩЕЕ КОДИРОВАНИЕ 
С ТРАНСФОРМАЦИЕЙ

Для сжатия звука и видео, например, в форма-
тах JPEG, MP3, используется трансформирую-
щее кодирование, в котором также используются s-
разреженные представления. Сигнал wN преобразу-
ется в вектор y = Φw, в котором s-компонент обла-
дают большими значениями, а остальные (N – s)
малыми значениями, и поэтому они могут игно-
рироваться. В итоге кодируются сами s-значений
и номера их позиций в векторе w.

В качестве трансформирующих преобразова-
ний обычно используются дискретные вейвлет-
преобразование, Фурье или косинусное преобра-
зования.

При анализе сейсмических данных сжимаю-
щее кодирование с трансформацией имеет ряд
недостатков по сравнению с CS-методом. Даже
при малом s, использование этих алгоритмов тре-
бует больших вычислительных затрат. Все N ко-
эффициентов преобразования надо вычислять,
хотя от большинства из них (кроме s штук) ника-
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кого толка. Дополнительно должны быть закодиро-
ваны местоположения больших коэффициентов s
[Граничин, Павленко, 2010]. Сжимающее кодиро-
вание явно проигрывает по сравнению с CS.

АВТОЭНКОДЕР

Еще в 2006 г. было известно [Hinton, Salakhut-
dinov, 2006], что автоэнкодеры (AE) могут ис-
пользоваться для поиска низкоразмерных осо-
бенностей сложных наборов данных. В послед-
ние годы вновь возрос интерес к этим нейронным
сетям [Creswell, Bharath, 2019; Shi et al., 2019]. В
работе [Bao et al., 2017], например, представлена
сложная структура, состоящая из вейвлет-преоб-
разования сигнала, его сжатия и выделения осо-
бенностей с помощью AE и последующей обра-
ботки рекуррентной нейронной сетью. Были про-
ведены работы по использованию AE для сжатия
сейсмических сигналов длинной 512 отсчетов в
32-мерный вектор [Valentine, Trampert, 2012].

Самый простой AE – это обычная нейронная
сеть с одним скрытым слоем, обучаемая по мето-
ду обратного распространения ошибки рекон-
струировать свои собственные входы (y = x).
Входной и выходной слои имеют равное число ней-
ронов. Вход x отображается на скрытый слой z (слой
латентных переменных) z = h1(Wx + β0). Затем z
отображается на выходной слой y = h2(W'z + β1).

Здесь h обозначает поэлементную функцию акти-
вации (например, сигмоидальную функцию, ReLU
или другую); регулируемые параметры: β – сме-
щения (bias weights, offsets), W – весовая матрица.
Тем самым, AE также обучается сведению к ми-
нимуму ошибки восстановления (например,
среднеквадратичной ошибки)  =
=  Скрытый слой
должен содержать меньше нейронов, чем вход-
ной (сокращение размерности). Применяют так-
же разреженную активацию, тогда скрытый слой
больше входного, причем количество активных
нейронов значительно меньше неактивных, вы-
дающих низкий сигнал. И сокращение размерно-
сти, и разреженная активация помогают в про-
цессе обучения выявлять закономерности во
входных данных [Кислов, Гравиров, 2017]. AE
преобразует данные высокой размерности в дан-
ные низкой размерности, как и метод главных
компонент (principal component analysis, PCA), но
при этом преобразование является нелинейным.
С соответствующими ограничениями AE более
перспективны, чем PCA или другие известные
методы.

Глубокий AE, содержащий много скрытых слоев,
может более качественно сжимать данные, выявляя
в них особенности. Обозначим выход i-го слоя zi,
i ∈ {1, …, q + 1}. При этом z0 ≡ x; y ≡ zq + 1, где q –

2( , )E x y x y= −
2 1 0 1(W'( (W )) ) .x h h x− + β + β

Рис. 1. (а) – запись первого вступления землетрясения (Оахака, Мексика 12.02.2005 г., M = 5.0, глубина 20.0 км, сей-
смостанция ACAP); (б) – пример восстановления сигнала; сигнал 1024 точки, M = 60; (в) – сравнение формы и вре-
мени вступления.
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количество скрытых слоев. Тогда zi = hi(zi – 1Wi + βi).
Обычно глубокий AE содержит 5–7 слоев, иногда
до 11-ти (рис. 2). В нашем случае размеры слоев
1000, 500, 250, 60, 250, 500, 1000 нейронов. Сред-
ний слой – 60-мерный вектор – и есть сжатое
представление сигнала.

При обучении необходимо настроить матрицы
W и смещения β так, чтобы минимизировать не-
которую функцию потерь L(x, y). Ее можно зада-
вать по-разному, лишь бы сохранялись расстоя-
ния между ответами. Обычно используется алго-
ритм обратного распространения ошибки, хотя он
не очень подходит для нескольких скрытых слоев с
миллионами параметров. При правильном выборе
шага градиентного спуска, он сходится к локально-
му минимуму. Процесс упрощается, если использу-
ются связанные веса Wi =  то есть весовые
матрицы кодирования и декодирования транспо-
нированы друг для друга, что приводит к мень-
шему числу параметров, а, следовательно, к бо-
лее быстрому обучению сети. С другой стороны,
если отказаться от этого принципа, можно сни-
зить ошибку восстановления сигнала [Majum-
dar, Tripathi, 2017].

Среди автоэнкодеров нас интересуют AE с воз-
можностью сжатия данных с шумоподавлением
(Stacked Denoising Autoencoders, SDAE), хотя ча-
стично эти функции поддерживаются и другими
видами AE. SDAE – стохастический автоэнкодер.
При его обучении на вход подается искусственно
зашумленный сигнал. Зашумление обычно
оформляется как добавление гауссовского шума

T
2W ,q i− +

или случайный процесс обнуления части входов.
Это заставляет AE выявлять наиболее сильные вза-
имосвязи, при этом не строя тождественных отоб-
ражений. SDAE должен удалить шум, чтобы гене-
рировать выходные данные, близкие к входным.
Зашумление проводится только при обучении
первого скрытого слоя. Для следующих слоев мы
просто используем выход из предыдущих слоев.

Обучение глубоких AE может быть проведено
с жадной послойной подготовкой, проводимой
без учителя. Последнее время бытовало мнение,
что это излишество и что случайная инициализа-
ция весов, использование функции активации
ReLU и некоторые ухищрения дают возможность
обучить сеть с помощью только точной настрой-
ки (fine-tuning). Однако для того, чтобы получить от
AE максимальный эффект этого мало [Erhan et al.,
2010]. Помимо подготовки без учителя, могут
быть и более сложные алгоритмы. Например, по-
сле каждого этапа подготовки, можно настраи-
вать нижележащие слои.

Чем больше слоев в AE, тем лучше выделяются
признаки. Однако помимо того, что у глубокого
AE снижается пропускная способность, значи-
тельно увеличивается трудность его обучения.
Чрезмерное сжатие данных также ведет к потере
информации [Gehring et al., 2013]. В пределе в
центральном слое остается один нейрон. Тогда
AE пронумеровывает все учебные примеры и вос-
станавливает их по номеру.

Ситуация с полнотой передачи информации и
возможностью адаптации метода AE к реальному
шуму во многом сходна с проблемами алгоритма

Рис. 2. Автоэнкодер с тремя скрытыми слоями.
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CS. С другой стороны, поскольку AE обучается на
большом количестве реальных данных, взаимо-
связи отдельных особенностей сигнала сохраня-
ются полнее. Как и у CS сжатые данные имеют
меньшую “приведенную погрешность”, чем вос-
становленные и их выгоднее использовать при
дальнейшем анализе сигнала. Обученный AE ра-
ботает на порядки быстрее CS.

ВЕЙВЛЕТ-ПРЕОБРАЗОВАНИЕ

В качестве возможных способов предподго-
товки сейсмических записей рассмотрим технику
вейвлет-анализа и фильтрации [Стадник, 2004;
Saad et al., 2019]. Вейвлет-преобразование позво-
ляет перевести исследуемый сейсмический сиг-
нал из временного представления в частотно-вре-
менное [Chen et al., 2019]. Выбор конкретного ви-
да вейвлета зависит от класса решаемых задач.
Для получения оптимальных алгоритмов преоб-
разования разработаны определенные критерии,
но они, как правило, неполно учитывают все разно-
образие сейсмических сигналов [Комаров, 2010].

Вейвлет-преобразование представляет собой
свертку анализируемого сигнала x(t), t∈(–∞, ∞) с

вейвлет-функциями  a, b∈(–∞, ∞), a ≠ 0.

В основе большинства применяемых компьютер-
ных алгоритмов лежит непрерывное вейвлет-пре-
образование, комплексной функции x(t) в ком-
плексную функцию w(a, b):

(3)

где: a, b ∈ R; a ≠ 0; x(t)-сигнал; ψ(t) – оконная
функция, называемая вейлетом. Параметр а –
масштаб (scale) – определяет размер вейвлет-

функции  Его аналогом в Фурье-анализе

является период гармонического колебания. Ве-
личина b – сдвиг по оси времени функции ψ(t) –
позволяет соотносить результат преобразования
со шкалой времени t∈(–∞, ∞). Поскольку сей-
смические данные x(t) представляют собой вре-
менной ряд следующих друг за другом с постоян-
ным шагом Δt значений: xk = x(tk), tk = Δt k, k = 0,
1, … N – 1, их дискретное вейвлет-преобразование
задается следующим выражением:

(4)
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При переходе от функции (3) к (5) из знамена-
теля формулы (3) убирается множитель |a|1/2 с его

заменой  Это устраняет зави-
симость амплитуд гармонических компонент от
параметра а, что обычно мешает правильно оце-
нить их относительные интенсивности по пред-
ставлению вейвлет-спектров.

В качестве входа ГНС удобно использовать
элементы локального спектра энергии или скало-
граммы, способной описывать распределение
энергии по масштабам.

(6)

Так как это распределение локализовано во
времени с помощью параметра сдвига b, то (6)
можно назвать локальной скалограммой (рис. 3).
В нижней части скалограммы расположены коэф-
фициенты с малыми номерами, дающие деталь-
ную картину сигнала, а сверху – с большими номе-
рами, дающие огрубленную картину сигнала.

На рис. 3а хорошо видно усложнение спектра
по краям, так называемые краевые разрывы. На-
ми разработан алгоритм, который реализует
адаптивный выбор полос пропускания фильтра,
позволяющий проводить обработку и фильтра-
цию входных цифровых сейсмических данных
[Gravirov et al., 2014]. Можно выделить мешаю-
щую низкочастотную составляющую и всплески,
ассоциируемые с техногенными помехами и уда-
лить их из исходного процесса (см. рис. 3б) [Lin
et al., 2013]. В ходе экспериментов были опробованы
различные типы вейвлетов: Хаара, Симлета различ-
ных порядков, Мейера и другие. Мы остановились
на вейвлетах Добеши четвертого порядка “db4”.
При их использовании форма восстановленного
сигнала наименее отличалась от оригинала.

Легко увидеть, что полученная информация
избыточна. Обычно для дальнейшей обработки
выбирают 5–8 наиболее характерных уровней
разложения (которые имеют максимальную ам-
плитуду, и про которые известно, что они не на-
сквозь шумовые).

Спектральные полосы могут быть выбраны на
основе спектра мощности [Altunkaynak, 2014].
Разложение по каждой полосе – своеобразная
карта признаков сигнала [Hu, Wang, 2018]. Вос-
становление сигнала по характерным картам дает
очищенный от шума сигнал. Восстановление по
одному из порядков вейвлет-разложения дает
возможность рассмотреть выделяемые этой кар-
той признаки. На рис. 4 представлены исходная
запись горизонтальной составляющей землетря-
сения, происшедшего 12.02.2005 г. у побережья
Мексики на глубине 20 км и восстановленный по
порядку № 64 этот же сигнал. Запись сейсмиче-
ской станции ACAP Калифорнийского универси-
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тета в Лос-Анджелесе, расстояние от эпицентра
2850 км.

В нашем примере при использовании восьми
коэффициентов для трехкомпонентного сейсмо-
метра, на вход ГНС мы будем подавать такой мас-

сив: (1024 отсчетов) × (8 коэффициентов) × (3 ком-
поненты сейсмометра) = 24576 числовых значе-
ний. При использовании сверточного слоя в
качестве входа ГНС это вполне реально. Учиты-
вая, что признаки заранее разложены по коэффи-

Рис. 3. Пример скалограммы тестового сейсмического сигнала с глубиной разложения 64: (а) – скалограмма окна сей-
смической записи, длинной 1024 отсчета; (б) – обработанная скалограмма того же участка записи.
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Рис. 4. (а) – запись землетрясения на сейсмической станции ACAP. Магнитуда землетрясения M = 5.0 (Оахака, Мек-
сика, 12.02.2005 г., M = 5.0, глубина 20.0 км); (б) – тот же сигнал, восстановленный после вейвлет-преобразования по
порядку № 64.
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циентам (и, естественно, по компонентам), это
должно привести к выигрышу в сложности архи-
тектуры сети и времени обучения. Использова-
ние вейвлетов также позволит отследить и под-
черкнуть характерные места изменения спек-
тральной структуры сигнала [Gravirov et al., 2013].

ОБСУЖДЕНИЕ
В этой работе рассматривались различные ме-

тоды предварительной обработки сейсмических
данных для моделей глубокого обучения. Эти ме-
тоды преобразуют сегменты сейсмических запи-
сей в различные типы представлений, из которых
ГНС могут извлекать необходимые для анализа
характеристики сигнала. Мы исследовали наибо-
лее перспективные методы, хотя возможны и дру-
гие подходы [Lv et al., 2017]. Сделать корректные
заключения о преимуществе того или иного мето-
да не представляется возможным в силу разнооб-
разия сейсмологических задач, тем более что мо-
гут появиться и новые задачи. Разные методы
предподготовки преследуют несколько разные
цели. Общие для них – выделение особенностей
сигнала, снижение шума и сжатие данных –
очень взаимосвязаны. Кодирующая часть АЕ хо-
рошо сжимает данные, но проигрывает в шумо-
подавлении. Вейвлет-предподготовка увеличива-
ет входные данные ГНС, но хорошо выделяет
особенности сигнала, CS хорошо устраняет “сим-
метричный” шум и хорошо сжимает данные, но
требует дополнительного контроля сохранения
информации.

Каждый метод подразумевает и возможность
восстановления сейсмических записей, очищен-
ных от шумов. Однако при этом добавляется
ошибка восстановления, и увеличиваются вычис-
лительные затраты. Восстановление лучше ис-
пользовать только для визуализации и контроля,
а дальнейшую работу проводить только с преоб-
разованными данными. Вычисления могут про-
изводиться в низкоразмерном пространстве, да-
ющем преимущества по времени вычислений.
Преобразование должно выделять информацию,
подсвечивать особенности данных, а не запуты-
вать их, иначе только после распаковки данные
будут пригодны для обработки. Удалению подле-
жат только шумовые составляющие записей: аппа-
ратурные шумы и техногенные помехи. Алгоритмы
предобработки должны допускать возможность
дальнейшей специализированной обработки по-
лезного сигнала, нацеленной на решение разных
сейсмологических задач.

ВЫВОДЫ
Проблемы сейсмологии обуславливают необ-

ходимость разработки новых гибких инструмен-
тов анализа, легко перестраиваемые на решение

новых задач. Внедрение нейросетевых техноло-
гий в практику сейсмических наблюдений может
значимо увеличить их достоверность и информа-
тивность, автоматизировать процесс выделения и
обработки сигналов сейсмических событий.
Многое зависит от качества данных. Если данные
содержат постороннюю и нерелевантную инфор-
мацию, ГНС могут давать менее точные и менее
понятные результаты. Поэтому предварительная
обработка сейсмических записей является важ-
ным шагом в процессе машинного обучения.

Этап предварительной обработки необходим
для устранения избыточности данных, определение
их пригодности, решения проблем шума. Предобра-
ботка необходима не только для анализа сейсмиче-
ских записей с помощью ГНС, но и для других мето-
дов анализа. Она не приводит к потере информации,
а способствует увеличению количества полезной
информации на единицу данных.

Какой же из рассмотренных методов предоб-
работки наиболее перспективен?

CS – очень эффективный метод. Но его основ-
ные преимущества скажутся, когда сейсмические
приемники будут осуществлять рандомные наблю-
дения. Это дело будущего. Тогда, проводя анализ
сжатых данных (без восстановления) можно полу-
чить значительный эффект в снижении вычисли-
тельных затрат и упрощении алгоритмов.

Качественно обученный АЕ с расширенной
версией шумоподавления может решать многие
важные задачи сейсмологии. Однако он не обес-
печивает эффективного подавления многообраз-
ных техногенных помех.

Нам кажется, что при современном уровне
развития ГНС, предпочтительным методом пре-
добработки сейсмических записей является вей-
влет-преобразование. Помимо отличной способ-
ности этого метода фильтровать шумы разнооб-
разной природы, это очень наглядный метод,
позволяющий четко локализовать изменения сиг-
нала во времени.

Целью данной работы было сравнение различ-
ных подходов к предварительной обработке дан-
ных для задач анализа сейсмических записей и
предоставление справочных материалов для бу-
дущих исследований.
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CAPABILITIES OF SEISMIC DATA PREPARATION FOR ANALYSIS
OF DEEP NEURAL NETWORK

K. V. Kislova, *, V. V. Gravirova, b, and F. E. Vinberga

aInstitute of Earthquake Prediction Theory and Mathematical Geophysics of the Russian Academy of Sciences (IEPT RAS), 
Moscow, Russia
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Algorithms of automatic processing of seismic recordings are constantly being improved, data analysis tasks
are becoming more complex. Most algorithms require preliminary data preparation. This preparation is either
very simple, such as frequency filtering, or highly specialized, highlighting the specific features of the signal.
An adequate preprocessing can increase efficiency of the further analysis by orders. However, specific pre-
processing cannot be used for other tasks or with other postprocessing algorithms. We consider the decisions
that do not result in the significant loss of information and that can be used with any tasks. The main objec-
tives of the preprocessing are noise reduction, elimination of anthropogenic noise and the reduction of di-
mensionality of data. We assume that deep neural networks are used for further data processing. Nevertheless,
that should not exclude the possibility of other algorithms application. In this paper, we consider wavelet
transform, autoencoder, and some other algorithms as preprocessing of seismic data.

Keywords: seismic data analysis, deep neural networks, preprocessing.
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